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Re´sume´ – Les traitements pre´-ope´ratoires du carcinome he´pato-cellulaire (CHC) retardent la progression des tumeurs par ne´crose. Il a e´te´
de´montre´ que le taux de ne´crose e´tait a` ce jour le meilleur crite`re pour l’e´valuation de la re´ponse a` ces traitements. Nous proposons une
me´thode semi-automatique a` faible interaction estimant le taux de ne´crose a` partir d’images tomodensitome´triques (TDM) multi-phases. Celle-ci
segmente les tissus de foie sain, tumoraux actifs et ne´crose´s via une foreˆt d’arbres de´cisionnels applique´e a` des re´gions se´mantiques et exploitant
des descripteurs multi-phases base´s cluster. L’e´valuation confirme l’importance des informations dynamiques extraites a` l’e´chelle des re´gions.
Abstract – Pre-operative locoregional treatments (PLT) delay the tumor progression by necrosis for patients with hepato-cellular carcinoma
(HCC). To accurately assess the PLT response, we address the estimation of liver tumor necrosis (TN) from dynamic contrast-enhanced CT
scans. To overcome inter-expert variability induced by visual qualitative assessment, we propose a semi-automatic method that requires weak
interaction efforts to segment parenchyma, tumoral active and necrotic tissues. It applies random decision forests on semantic regions and
involves robust multi-phase cluster-based features. Quantitative results confirms the benefits of exploiting dynamic cluster-based information.
1 Introduction
Le carcinome he´pato-cellulaire (CHC) est la troisie`me cause
la plus fre´quente de de´ce`s par cancer [1]. L’enjeu est de trouver
un traitement adapte´ a` chaque patient en inte´grant des donne´es
individuelles (age, comorbidite´s, stade), me´dicales (nombre,
taille, position des tumeurs) et collectives (attente avant trans-
plantation). Avec un taux de survie a` 5 ans supe´rieur a` 50% [1],
les re´sections (RH) et transplantations he´patiques (TH) sont
des options the´rapeutiques viables. Cependant, pour des tu-
meurs non-re´secables ou avant TH, la progression des tumeurs
peut eˆtre retarde´e par des traitements pre´-ope´ratoires tels que la
chimio-embolisation transarte´rielle, l’ablation radio-fre´quence
ou le Sorafe´nib [2], un anti-cance´reux oral. Ceux-ci me`nent a`
la destruction des tumeurs par ne´crose. Les crite`res standards
d’estimation de la re´ponse a` ces traitements (RECIST, mRE-
CIST, EASL ou WHO) ne permettent cependant pas une e´valua-
tion fiable [2]. Des e´tudes re´centes ont prouve´ que le taux de
ne´crose tumorale est plus fortement corre´le´ au taux de survie
apre´s TH [3] et RH [4]. Celui-ci est actuellement e´value´ visuel-
lement a` partir soit d’images tomodensitome´triques (TDM) ou
par re´sonance magne´tique (IRM) soit de coupes histologiques.
Pour e´viter la forte variabilite´ inter-expert de l’e´valuation
quantitative visuelle, nous abordons l’estimation du taux de ne´-
crose par la biais d’une me´thode semi-automatique. Calculer le
taux de ne´crose ne´cessite la localisation des tumeurs et la seg-
mentation des zones actives et ne´crose´es les constituants (Fig.
2c). Puisque le CHC se caracte´rise par une hypervascularisa-
tion intense au temps arte´riel et un lavage tardif au temps portal
en re´ponse a` l’injection de produits de contraste [1], nous pro-
posons d’exploiter des images multi-phases issues de la moda-
lite´ TDM dynamique. Celle-ci re´sulte, pour chaque examen, en
une se´rie d’images acquises avant injection et apre`s injection
aux temps arte´riel, ve´neux pre´coce et veineux tardif.
Les images multi-phases ont re´cemment e´te´ exploite´es en
segmentation de tumeurs du foie via des descripteurs de dy-
namique temporelle avec lignes de niveaux [5] ou coupes de
graphes [6]. L’extraction de tumeurs a e´galement fait l’objet
d’e´tudes re´centes d’un point de vue interactif par apprentissage
supervise´ se basant sur des descripteurs spatiaux [7, 8]. Dans
notre contexte, l’interaction utilisateur apparaıˆt ne´cessaire car
le rehaussement arte´riel et le lavage portal de´pendent du proto-
cole d’injection et de la cine´tique de l’agent de contraste.
Nous proposons d’appliquer une foreˆt ale´atoire a` des re´gions
se´mantiques et d’y exploiter des descripteurs multi-phases base´s
cluster. En basant l’apprentissage et la pre´diction sur des clus-
ters, nous discriminons les tissus sur la base d’informations dy-
namiques et spatiales robustes tout en limitant l’interaction.
I˜SI I˜AR IVP I˜VT segmentation du foie
FIGURE 1 – Exemple d’images TDM multi-phases recale´es (I˜SI, I˜AR, IVP et I˜VT) avec masque de segmentation du foie associe´.
2 Me´thode
2.1 Approche existante : foreˆt d’arbres de´cision-
nels simple-phase base´e voxel
En segmentation interactive d’images, l’ope´rateur de´finit un
ensemble de K voxels labe´lise´s S = {vk, c(vk)}k∈{1,...,K} ou`
c(vk) ∈ {c1, ..., cN} est l’e´tiquette assigne´e par l’ope´rateur
au voxel vk parmi N e´tiquettes. Cet ensemble S est utilise´
par les me´thodes d’apprentissage telles que les foreˆts d’arbres
de´cisionnels [9] pour construire un mode`le permettant de pre´-
dire l’e´tiquette c(v) de chaque voxel de test v. Une foreˆt d’arbres
de´cisionnels se de´compose en T arbres inde´pendants faits de
nœuds internes et terminaux. Chaque nœud interne affecte les
voxels a` ses fils gauche et droite via un test binaire effectue´ sur
un sous-ensemble θˆ(v) des descripteurs θ(v) associe´s a` v :
h(v, θ) =
{
vrai, si τ1 < θˆ(v) < τ2
faux, sinon
(1)
ou` θˆ(v) est compare´ aux seuils τ1 et τ2. Les approches utili-
sant des foreˆts d’arbres de´cisionnels pour la segmentation de
tumeurs [7, 8] ne reposent que sur une seule image et exploitent
ainsi des descripteurs θ(v) non dynamiques, dits simple-phase.
Lors de l’apprentissage, chaque arbre prend en entre´e les
donne´es d’apprentissage S et optimise ses propres nœuds in-
ternes ({τ1, τ2, θˆ(v)}) afin d’en de´duire les tests binaires les
plus discriminants. Apre`s optimisation, chaque nœud terminal
lt de l’arbre t rec¸oit une partition Slt de S et ge´ne`re une distri-
bution de probabilite´s pour l’ensemble des e´tiquettes, plt(ci|S)
∀i ∈ {1, ..., N}. Pour pre´dire l’e´tiquette c(v) d’un voxel de test
v, celui-ci est propage´ dans chacun des T arbres optimise´s sur
la base des descripteurs simple-phase θ(v). Il en re´sulte :
c(v) = arg max
ci
T∑
t=1
plt(c(v) = ci|S) (2)
2.2 Strate´gie propose´e : foreˆt d’arbres de´cision-
nels multi-phases base´e cluster
Extension aux re´gions. Dans l’approche traditionnelle, la seg-
mentation souffre d’un manque de cohe´rence spatiale car les
voxels sont traite´s inde´pendamment. Des descripteurs sont par-
fois de´die´s au contexte spatial [7, 8] mais leur e´tendue reste
limite´e. De plus, l’apprentissage base´ voxel ne´cessite une forte
interaction pour obtenir un ensemble d’apprentissage assez re-
pre´sentatif. Afin de re´duire l’effort d’interaction et d’introduire
de la cohe´rence spatiale, nous proposons d’appliquer la foreˆt d’
arbres de´cisionnels non pas a` des voxels mais a` des clusters
d’apprentissage et de test.
Extension au multi-phases. Puisque le diagnostic du CHC re-
pose sur l’association hypervascularisation arte´rielle et lavage
portal [1], nous proposons de tirer profit d’images TDM multi-
phases. Lors d’un examen, un agent de contraste est injecte´ et
des images sont acquises avant injection (SI) et apre`s injection
aux temps arte´riel (AR), ve´neux pre´coce (VP) et tardif (VT).
Chaque examen conduit a` la cre´ation d’un ensemble d’images
SI = {ISI, IAR, IVP, IVT}. Ces images sont ensuite recale´es par
rapport a` IVP (Fig. 1) car IVP pre´sente de plus grands contrastes
inter-tissus que les autres acquisitions. Le recalage est non ri-
gide diffe´omorphique [10] pour compenser les de´formations
lie´es a` la respiration. Nous faisons l’hypothe`se qu’un masque
de segmentation du foie (Fig. 1) est disponible au temps VP.
Protocole propose´. Notre me´thode consiste a` classer les tissus
via une foreˆt d’arbres de´cisionnels1 multi-phases base´e clus-
ter (FA-MpCl) ce qui permet d’en de´duire le taux de ne´crose.
En pratique, 3 e´tiquettes sont conside´re´es : tissus sains (paren-
chyme), tumoraux actifs et ne´crose´s.
Le volume du foie est tout d’abord sur-segmente´ par une
de´composition en supervoxels 3D SLIC2 [11]. A partir des vo-
xels appartenant au masque du foie dans IVP, nous obtenons
ainsi un ensemble de KR clusters R = {ri}i∈{1,...,KR} (Fig.
2a). SLIC inte´gre l’information spatiale en favorisant l’agre´ga-
tion de voxels voisins dont les intensite´s dans IVP sont proches.
L’e´tape suivante a trait a` la se´lection interactive des clus-
ters d’apprentissage. Au lieu de conside´rer un grand nombre de
voxels, l’ope´rateur n’a qu’a` se´lectionner et e´tiqueter un sous-
ensemble de R (Fig. 2b). Une telle interaction nous semble
plus adapte´e a` la pratique clinique du fait de sa simplicite´ et
de sa possible inte´gration dans un protocole d’apprentissage
multi-examens. Il en re´sulte un ensemble de clusters d’appren-
tissage S = {rj , c(rj)}j⊂{1,...,KR} associant aux clusters rj les
e´tiquettes c(rj) ∈ {c1, c2, . . . , cN}. Une foreˆt d’arbres de´cision-
nels est ensuite construite sur la base de S. L’apprentissage op-
timise chacun des nœuds internes par rapport aux descripteurs
multi-phases base´s cluster θ(rj) calcule´s pour chaque rj .
Les clusters de test r (r ∈ R\S) sont ensuite propage´s dans
la foreˆt d’arbres de´cisionnels afin d’obtenir une pre´diction de
leur e´tiquette c(r) (Fig. 2c) sur la base de leurs propres des-
cripteurs multi-phases base´s cluster. Enfin, le taux de ne´crose
τ est calcule´ comme le rapport du volume des zones ne´crose´es
sur le volume total de la tumeur (ie, zones actives et ne´crose´es).
1. imple´mentation scikit-learn : http://scikit-learn.org/
2. imple´mentation scikit-image : http://scikit-image.org/
(a) supervoxels 3D SLIC (b) interaction utilisateur (c) segmentation 3D obtenue
FIGURE 2 – Illustration de la me´thode de segmentation semi-automatique via une foreˆt d’arbres de´cisionnels multi-phases base´e
cluster (FA-MpCl). Celle-ci segmente au sein du volume he´patique les tissus sains (bleu), tumoraux actifs (rouge) et ne´crose´s
(vert) (c) en basant l’interaction utilisateur (b), l’apprentissage ainsi que la pre´diction sur des re´gions se´mantiques 3D (a).
TABLE 1 – Descripteurs multi-phases base´s cluster exploite´s
au sein de la foreˆt d’arbres de´cisionnels.
Cate´gories Descripteurs multi-phases base´s cluster Nombre
Intensite´ spatiale intensite´ moyenne´e + e´cart-type 4 + 4
Gradient spatial gradient moyenne´ + e´cart-type 4 + 4
Multi-phase
pic de rehaussement (PE) 1
aire sous la courbe de rehaussement (AUC) 1
diffe´rences inter-phases ∆V P/AR, ∆V T/V P 2
Descripteursmulti-phases base´s cluster. La qualite´ de la clas-
sification de´pend de la faculte´ des descripteurs a` discriminer les
diffe´rents tissus. A` chaque re´gion se´mantique sont assigne´s 20
descripteurs multi-phases base´s cluster, regroupe´s en 3 cate´go-
ries (Tab. 1). Les deux premie`res traitent des caracte´ristiques
spatiales en intensite´ et en gradient a` l’e´chelle des clusters et
quantifient l’intensite´ intrinse`que, l’homoge´ne´ite´, la pre´sence
de texture ainsi que la re´partition des e´chelles de texture. La
troisie`me combine plusieurs crite`res d’intensite´ multi-phases :
les crite`res dynamiques utilise´s dans [5, 6] incluant le pic de re-
haussement (PE) et l’aire sous la courbe (AUC) auxquels sont
ajoute´es les diffe´rences inter-phase ∆V P/AR et ∆V T/V P (Fig.
3). Ces descripteurs dynamiques discriminent les clusters sur
la base de leur rehaussement arte´riel et lavage portal.
3 Re´sultats
Protocole d’e´valuation. Le protocole est teste´ sur 7 examens.
Pour chacun, 6 coupes axiales re´gulie`rement re´parties sont choi-
sies pour couvrir l’e´tendue spatiale des tumeurs. 4 experts en
chirurgie he´pato-digestive ont de´limite´ les tissus sains, actifs et
ne´crose´s pour chaque coupe. Ces masques sont fusionne´s avec
STAPLE [12] menant a` un total de 42 coupes ve´rite´es-terrain.
FIGURE 3 – Illustration des descripteurs multi-phases.
Chaque examen est traite´ inde´pendamment. Pour chacun d’
eux, nous identifions parmi l’ensemble des clusters 3D SLIC
ceux dont l’intersection avec les coupes ve´rite´s-terrain mani-
feste une e´tiquette ve´rite´e-terrain dominante (consensus sur au
moins 95% des voxels). Cette e´tiquette est assigne´e au clus-
ter 3D correspondant. 1/3 des clusters identifie´s sont choisis
ale´atoirement (pour simuler l’interaction utilisateur) et sont de´-
die´s a` l’apprentissage de la foreˆt d’arbres de´cisionnels multi-
phase base´e cluster (FA-MpCl). Une fois entraine´e, la foreˆt sert
a` l’e´tiquetage des clusters restants. Nous pre´sentons des com-
paraisons avec les approches simple-phase base´e voxel (FA-
SpVx), simple-phase base´e cluster (FA-SpCl) et multi-phases
base´e voxel (FA-MpVx). Chaque foreˆt contient T=100 arbres.
Pour rendre la comparaison possible, les voxels d’appren-
tissage pour Sp/MpVx sont ceux constituant les clusters d’ap-
prentissage se´lectionne´s pour Sp/MpCl. Les descripteurs uti-
lise´s pour chaque strate´gie diffe`rent. MpCl assigne a` chaque
cluster les descripteurs de Tab. 1 tandis que SpCl n’en utilise
qu’une liste re´duite : les descripteurs multi-phases sont e´carte´s
et les intensite´s et gradients mis en jeu ne se basent que sur IVP.
Pour les me´thodes base´es voxel, MpVx assigne a` chaque voxel
v et pour chaque phase les intensite´s et gradients intrinse`ques
et moyenne´s dans un bloc 33 centre´ autour de v auxquels sont
ajoute´s PE, AUC, ∆V P/AR et ∆V T/V P . SpVx n’exploite que
les informations d’intensite´ et de gradient de IVP.
SpVx, SpCl, MpVx et MpCl sont e´value´s, par rapport aux
masques ve´rite´s-terrain, en termes d’erreur en taux de ne´crose
∆τ=|τ−τexpert| et de coefficients DICE pour les tissus sains,
actifs et ne´crose´s : DICEs, DICEa et DICEn. Pour eˆtre moins
sensible aux aspects ale´atoires des foreˆts de´cisionnelles, les
re´sultats de chaque examen sont moyenne´s sur 10 re´alisations.
Re´sultats. Tab. 2 pre´sente pour les 4 me´thodes les ∆τ et co-
efficients DICE moyenne´s sur toute la base de donne´es. Des
TABLE 2 – Comparaison des foreˆts d’arbres de´cisionnels (FA)
simple-phase base´es voxel (SpVx), simple-phase base´es clus-
ter (SpCl), multi-phases base´es voxel (MpVx) ainsi que multi-
phases base´es cluster (MpCl) en termes d’erreur en taux de
ne´crose et de DICE moyenne´s sur l’ensemble des donne´es.
scores FA-SpVx FA-SpCl FA-MpVx FA-MpCl
∆τ 6, 40± 2, 85 9, 13± 4, 78 6, 60± 3, 32 5,26± 3,90
DICEa 54, 3± 17, 2 65, 8± 15, 3 65, 5± 12, 4 74,4± 12,6
DICEn 65, 0± 21, 6 63, 8± 25, 8 71, 8± 17, 6 71,9± 19,5
DICEs 80, 5± 13, 1 89, 7± 4, 90 87, 4± 9, 00 93,3± 3,08
coupe axiale FA-SpVx FA-SpCl FA-MpVx FA-MpCl ve´rite´-terrain
FIGURE 4 – Exemples de segmentation de tumeurs he´patiques par le biais de foreˆts d’arbres de´cisionnels (FA) simple-phase base´es
voxels (SpVx), simple-phase base´es clusters (SpCl), multi-phases base´es voxels (MpVx) ainsi que multi-phases base´es clusters
(MpCl) avec les masques ve´rite´s-terrain associe´s. Les tissus de foie sain, actifs et ne´crose´s sont en bleu, rouge et vert.
re´sultats visuels sont fournis Fig. 4 avec ve´rite´-terrain associe´e.
L’e´tude comparative re´ve`le que la meilleure me´thode est FA-
MpCl avec des DICEs de 74, 4, 71, 9 et 93, 3 pour les tissus
sains, actifs et ne´crose´s ainsi que le ∆τ le plus faible (5, 26).
FA-MpVx obtient un DICEn e´quivalent mais de moins bons
DICEa, DICEs et ∆τ . De plus, Fig. 4 illustre une plus forte
cohe´rence spatiale avec FA-MpCl. Enfin, FA-MpCl ne´cessite
une interaction moins importante que pour FA-MpVx.
La comparaison des approches simple/multi-phases confirme
que la prise en compte de donne´es multi-phases ame´liore les
re´sultats avec des gains en DICEs de l’ordre de 8, 6 (11, 2), 8, 1
(6, 8) et 3, 6 (6, 9) resp. en base´ cluster et voxel. Les diffe´rences
significatives entre FA-SpCl et FA-MpCl justifient l’utilisation
de descripteurs multi-phases robustes quand les foreˆts ale´atoires
sont applique´es a` des clusters : une erreur sur un seul cluster
peut avoir un fort impact. Enfin, soulignons que la variabilite´
inter-experts moyenne calcule´s a` l’aide des ve´rite´s-terrain est
de 21,2±15,2 sur le taux de ne´crose ! Cela justifie la ne´cessite´
d’une approche semi-automatique de´die´e a` l’estimation du taux
de ne´crose pour re´duire le biais induit par l’e´valuation visuelle.
4 Conclusion
Nous pre´sentons une me´thode semi-automatique de segmen-
tation de tumeurs pour l’e´valuation du taux de ne´crose dans
le cadre de traitements pre´-ope´ratoires du carcinome he´pato-
cellulaire. Celle-ci exploite des images TDM multi-phases et
applique une foreˆt d’arbres de´cisionnels a` des re´gions se´manti-
ques par le biais de descripteurs dynamiques extraits a` l’e´chelle
des clusters. Compare´e aux approches existantes, notre me´thode
permet une segmentation des tissus sains, actifs et ne´crose´s
plus fiable et moins couˆteuse en interaction ope´rateur.
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